






































とが試みられている 4 ）。また、痛みのバイオマーカーの同定のために、fNIRS と機械学習を使用する試み














2. 2  性格検査
各対象者の心理的評価のために、NEO-PI-R の日本語版を用いた。 NEO-PI-R は質問項目が全240問か
らなる、ビッグ・ファイブ人格 5 因子モデルに基づく質問紙法の人格テストで、個人の性格特性を、開放
性（O: Openness）、 誠 実 性（C: Conscientiousness）、 外 向 性（E: Extraversion）、 調 和 性（A: 
Agreeableness）、神経症傾向（N: Neuroticism）の 5 つの次元でとらえるものである。この 5 因子モデル
においては人格を表す用語には 5 因子が見られるとしており、その 5 因子は人格構造において普遍的なも
のとして、性格特性を測定するために世界的に広く使用されている 6 ）。 質問紙の各項目は、「そう思わな
い」と「そう思う」を両端とする 5 段階のリッカート尺度に基づいて評価され、 5 つの次元ごとにスコア
が算出される。
NEO-PI-R の開発者である Costa ら 7 ）及び日本語版の開発者の下仲ら 8 ）によると、 5 次元の基本的定
義は以下の通りである。






















の過去の研究で使用した顔画像セット 3 ）の 4 名（男女各 2 名）の乳児画像を用いた。一方、成人画像は、
Fujimura et al. の顔表情データベース 9 ）より 4 名（男女各 2 名）の顔画像を選び、使用した。これら、
乳児と成人それぞれ、 4 名× 3 表情の写真を呈示刺激とした。
脳機能計測はブロックデザインで行った。課題（タスク）は Fig. 1 に示す通り、レスト課題（黒地に
白字の十字の固視点を提示）を20秒間、ターゲット課題（顔表情刺激）を12秒間、交互に 3 回ずつ呈示し
















両側頭部にかけて装着した。52のチャネルの配置を Fig. 2  に示す。最下列のプローブを国際10-20法の
Fp1-Fp 2 ラインとなるよう配置した。本研究における大脳皮質の解剖学的な部位とチャンネル位置の対
応は先行研究の10）のバーチャルレジストレーションの結果に準じた。






Fig. 2 　NIRS 計測位置（52チャネルの配置）
注）左の図が右半球、中央の図が正面、右の図が左半球




























各課題に対する個人の脳活性化を評価するために、各課題条件の oxyHb 濃度の変化を fNIRS 計測装置
により計測した。刺激呈示の12秒間のうち、ニューロン活動に対する血行動態反応の遅れを考慮して、課
題開始後 5 秒後から課題終了 5 秒後までの12秒の区間を「時間窓」として解析対象とした。Fig. 3 に示す
ように、この時間窓には、課題ブロック中の oxyHb 濃度変化量増加のピークが含まれていた。解析対象
の時間窓における12秒間の oxyHb 濃度変化量の積分値（Δ oxyHb）を算出した。
その後の統計分析では、課題条件間のチャネルごとのΔ oxyHb の違いを評価した。チャネルごとの賦





2. 6. 1 　ネットワーク構造モデル
本研究で用いたネットワーク構造モデルは「 5 層ニューラルネットワーク（5-layer neural network,「5-
LNN」と略す」）、「VGG19」、「ResNet」の 3 種類である。5-LNN は 5 層の中間層を持つ一般的なネットワー
クであり、畳み込みニューラルネットワーク（CNN）の手法を用いていない。この後述べる CNN の手法
を用いた残り 2 種類のネットワーク構造との比較のために採用した。VGG19は、画像認識のために開発
されたネットワークで 12）、ネットワークを発表した研究グループ名（Visual Geometry Group, 















2. 6. 2 　学習方法
合計データ数は50（男性：25、女性：25）、説明変数は 6 種類の顔表情に対する52チャネルの脳活性化
値であり、6 種類の顔表情刺激からの取得データを 1 つの説明変数とした。5-LNN においては312（52x 6 ）
次元ベクトル、VGG19と ResNet においては、 5 x11の画像にするために 3 つの 0 セル（ダミーセル）を
加え、 5 x11x 6 の画像を説明変数とした。また、目的変数は NEO 5 因子（N, E, O, A, C）のスコア（心
理指標値）とした。
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ズとした。そのため、上式において MSE の算出は40の除算を行っており、また、epoch 数と学習回数が
一致する。
最適化（オプティマイザー）には Adaptive moment estimation を用い、学習回数は10,000 epochs とし、
学習が安定化し、収束を良くするために、学習率は学習開始時に0.001からスタートし、学習終了の10,000 





2. 6. 3 　モデル評価方法
本稿では、後述する 3 つのモデルの性能を比較するために、合計50のデータに対して、訓練用データ
（40）と訓練データ（10）の組み合わせを変更して、10,000 epochs の学習を20回実施し、各学習に対して、
評価データに対する平均絶対値誤差（Mean Absolute Error: MAE）の記述統計情報（平均値、標準偏差、
最小値、25% タイル、50% タイル（中央値）、75％タイル、最大値）を算出した。なお、20種類の訓練用デー
タと評価用データの組み合わせは、乱数シードを固定することで、 3 つのモデルで統一し、N, E, O, A, C
の各項目において、MAE の値が25% タイル -1.5×（75% タイル -25% タイル）よりも少ないもの、および、
75% タイル +1.5×（75% タイル -25% タイル）よりも大きいものは外れ値として除外した。
3 ．結果と考察
3. 1 　性格検査


























注） 上から乳児の happy, neutral, sad の表情を見ている時の脳の賦活。図中の数値はチャネル番号。
各チャネルの色及び濃淡は右のインディケーターに対応した oxyHb 濃度。

















Table 1 　NEO-PI-R の結果の基本統計量
Factors Mean S.D. Range
Neuroticism（N） 111.8 23.0 54-165
Extraversion（E） 107.0 18.8 74-150
Openness（O） 113.4 16.0 79-159
Agreeableness（A） 113.2 16.2 76-155
Conscientiousness（C） 98.7 22.5 41-143
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3. 3. 1 　5-LNN（ 5 層ニューラルネットワーク）
このネットワーク構造の模式図は Fig. 6 の通りである。先ず、入力は 6 種類の顔表情刺激に対する脳
賦活マップの結果を並べ、312（52 x 6 ）次元のベクトルの入力層（Input layer）とし、その後、隠れ層




注） 各グラフ縦軸は oxyHb 濃度の計測値（mM-mm）。グラフ内の数値は測定チャネルの番号。  
A-happy の A は成人、I-happy の I は乳児、hap（happy）, neu（neutral）, sad はそれぞれ表情の種類。  
Female は女性対象者のデータ、Male は男性対象者のデータ。







Female MaleFemale & Male
Fig. 5 対象者すべての脳賦活の平均 ップ
注）各グラフ縦軸はoxyHb濃度の計測値（mM-mm) 。グラフ内の数値は測定チャネルの番号。
A-happyのAは成人、I-happy のIは乳児、hap (happy), neu (neutral), sad はそれぞれ表情の種類。
Female は女性対象者のデータ、Male は男性対象者のデータ。
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Fig. 7 は、 5 層ニューラルネットワーク構造のモデルにおいて、20種類の訓練データと評価データの組
み合わせで、20回の学習を行い、評価データに対して得られた MAE の度数分布（ヒストグラム）である。
すなわち、横軸が MAE、縦軸が度数である。また、縦の直線は MAE の平均値である。MAE の平均値が
100前後であり、このネットワーク構造では殆ど予測できていない。Table 2 に示す平均絶対値誤差の記述
統計量の表も、標準偏差が100前後であり、単純な多層ネットワークでは予測できないことを示している。
3. 3. 2 　VGG19
Fig. 8 にオックスフォード大学の K. Shimonyan ら12）によって提唱された16層の畳み込み層と 5 層の





特徴である。しかし、本研究で対象とした fNIRS 活性化マップの賦活イメージは、Fig. 4 に示すように、
[10列, 11列, 10列, 11列, 10列 ] の配列構造であるため、 1 行目と 3 行目、 5 行目それぞれに 0 を要素とし
て加え、 5 行×11列の配列にした。さらに、 6 種類の表情に対してそれぞれ 1 枚のイメージを作成し、入
力は 5 行×11列× 6 枚のイメージとした。本稿では、全てのフィルタサイズを 3 x 3 とし、ストライドは
1 （NIRS のチャネル 1 個に相当）とした。畳み込み層においては、 1 フィルタに対して 1 イメージを出
力するので、64フィルタを用いると、64のイメージを出力することになる。Pooling 層も畳み込み層と同
様にフィルタを有するが、Pooling 層のフィルタは重みパラメータを有さず、領域内の最大値（Max 
Fig. 7 　 5 層ニューラルネットワーク構造モデルの平均絶対値誤差の度数分布
注） NEO-PI-R の 5 次元の性格特性ごとの平均絶対値誤差（MAE）の度数。各グラフの横軸は
MAE、縦軸は度数を示す。




N E O A C
mean 127.25 94.28 108.51 102.93 89.78
std 117.58 81 108.14 93.68 82.35
min 46.9 33.9 36.1 34.1 29.8
25% 58.55 45.3 46.85 45.7 39.05
50% 66.2 52.8 56.2 56.7 47.4
75% 151.25 122.3 128.9 119.8 105.7
max 411 289.5 390.3 312.9 289.5
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Pooling）や、領域内の平均（Average Pooling）を 1 要素にマッピングしてイメージを出力する。本稿で
は Pooling 層においては、 2 x 2 のフィルタをストライド 1 で用いた。








Fig. 9 のヒストグラムと、Table 3 の平均絶対値誤差の記述統計量の表に示す。ヒストグラムの図中の縦
線は MAE の平均値である。MAE の平均値は、5-LNN に比べて明らかに小さく、おおよそ 5 分の 1 程度
まで小さくなっている。VGG19が可成りの精度で心理検査指標を予測していることがわかる。さらに、







3. 3. 3 　ResNet
ResNet はマイクロソフト社の K. He らによって提唱されたモデルで、VGG19などの畳み込みニューラ
ルネットワークモデルと同様に、畳み込み層、Pooling 層、全結合層からなるが、残差ブロック（Residual 









Full connection layers (3)
感性福祉研究所年報　Vol.2254
それぞれ18 Blocks ずつ積んでいる。 1  Block は 2 層の畳み込み層を有するので、108層の畳み込み層と
2 層の全結合層で合計110層と、非常に深いネットワーク構造を有している。
上述の 2 種類のネットワーク構造モデルの場合と同様に、20種類の訓練データと評価データの組み合わ
せで、20回の学習を行い、評価データに対して求めた MAE を Fig. 11と Table 4 に示す。結果は、
VGG19とほとんど同じであり、特に著しく予測の精度が向上していない。この結果は、モデルそのもの
が不十分というより、Table 1 に示したように、そもそもの性格検査指標のスコアにばらつきがあること
原因していると考えられる。しかし、MAE の値を注意深く見ると、Table 1 で示した各因子の標準偏差
Fig. 9 　VGG19構造モデルの平均絶対値誤差の度数分布






N E O A C
mean 25.64 18.5 18.19 19.6 24.32
std 5.87 3.17 4.69 5.04 4.87
min 15.4 12.9 10.5 13.7 17
25% 22.28 16.47 15.65 15.07 19.77
50% 25.1 19.6 16.55 19 25.05
75% 27.65 20.85 21.1 23.42 27.23
















して相関の強いものだけを取り出して、繋がっているところは 1 、それ以外は 0 とした行列で表す。この
行列は隣接行列（adjacency matrix）と呼ばれる。Fig. 12はある対象者に対して 6 種類の顔表情を呈示し












N E O A C
mean 24.53 19.01 15.57 17.25 21.87
std 6.11 5.89 5.06 6.08 6.33
min 15.4 9.3 8.9 11 11
25% 20 15.55 12.45 14.25 17.65
50% 23.5 17.8 14.1 16 20.9
75% 28.75 21.15 17.7 17.8 24.2










Fig. 12　 6 種類の顔表情呈示課題に対する脳賦活の状態を表す隣接行列（adjacency matrix）
注）52行 x52列の正方行列で左上から右下に向けた対角線に対して左右対称になっている。
Fig. 13　Fig. 12の隣接行列を可視化したネットワーク構造
注） 測定した52チャネルについて、チャネル同士の連結をネットワーク構造として表したもの。  
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